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Предложена методика разработки индивидуального динамического паспорта станка, 
позволяющего в автоматизированном режиме определять оптимальные условия ра-
боты и наладки оборудования. Методика базируется на выявлении закономерностей 
между входными параметрами процесса резания, полученными на основе экспери-
ментальных данных (режим резания, обрабатываемый материал, способ закрепления 
заготовки, геометрические параметры инструмента и заготовки), и выходными (ам-
плитуда и частота колебаний, фрактальная размерность аттрактора) с использовани-
ем нейронной сети, адаптированной под регрессионный анализ. После обучения сети 
создана регрессионная нейросетевая модель процесса резания, позволяющая модели-
ровать любые сочетания его входных параметров и анализировать значения выход-
ных, тем самым определяя запас и область устойчивости системы в широком диапа-
зоне ее наладки. Полученная нейросетевая модель отражает специфику динамики 
конкретного оборудования, что обеспечивает высокую производительность обработ-
ки без потери качества. Использование алгоритмов параллельных вычислений nVidia 
CUDA существенно ускоряет процесс обучения нейронной сети, что позволяет при-
менять их в системах оперативной диагностики на производстве. 

Ключевые слова: технологические системы, оптимальные режимы обработки, нейро-
сетевое моделирование, нейронная сеть, параллельные вычисления. 



50 ИЗВЕСТИЯ ВЫСШИХ УЧЕБНЫХ ЗАВЕДЕНИЙ. МАШИНОСТРОЕНИЕ  #10 [679] 2016 

The authors propose a method of developing an individual dynamic passport of a machine-
tool that allows them to determine optimal modes of operation and setup of the machine in 
an automated mode. The method is based on identifying the relationships between the input 
parameters of the cutting process using experimental data (mode of cutting, machined 
material, workpiece fixing method, tool geometry, geometric parameters of the workpiece) 
and the output parameters (amplitude, frequency, and fractal dimension of the attractor) 
using a neural network adapted to the regression analysis. After training, the regression 
neural network model of the cutting process is created, that is able to simulate any 
combination of the input parameters of the cutting process and analyze the output values, 
therefore determining the margin and area of the system stability in a wide setting range.  
The resulting neural network model reflects the dynamics of the specific equipment that 
leads to high output rates of machining without compromising quality. The use of nVidia 
CUDA parallel computing algorithms significantly accelerates the learning process of the 
neural network, and therefore makes it possible to use them in operational diagnostics in 
production systems. 

Keywords: metal cutting system, optimization of machining modes, modeling, neural net-
works, parallel calculations. 

Определение параметров технологической си-
стемы, обеспечивающих устойчивый режим 
механической обработки, является актуальной 
задачей на этапе подготовки производства. 
В реальном производстве определение опти-
мальных значений режимов обработки и 
наладки станка проводят с использованием 
справочников и опыта технолога [1]. Однако 
справочный материал зачастую дает только 
приблизительные расчеты параметров наладки 
станка и не учитывает его динамические харак-
теристики, которые могут значительно разли-
чаться. Решением этой проблемы может стать 
разработка индивидуального динамического 
паспорта станка, позволяющего в автоматизи-
рованном режиме определять оптимальные 
условия работы и наладки оборудования. 

Технологическая система описывается 
большим количеством параметров, в той или 
иной степени влияющих на такие выходные 
параметры системы резания, как амплитуда и 
частота колебаний, температура, силы и дефор-
мации, которые, в свою очередь, определяют 
производительность и качество обработанной 
поверхности. В связи с этим учесть все пара-
метры в модели станка невозможно [2, 3]. Как 
правило, в любой сложной иерархической дис-
сипативной системе с позиции синергетическо-
го подхода [4] существуют параметры порядка, 
определяющие поведение системы в целом. 
Учет этих факторов возможен при нейросете-
вом моделировании [5–16]. 

Цель работы — повышение производитель-
ности обработки резанием и качества выпуска-
емой продукции за счет применения динамиче-

ского паспорта станка на основе сверточных 
нейронных сетей и технологии параллельных 
вычислений nVidia CUDA. 

Для определения параметров системы реза-
ния, оказывающих наибольшее влияние на ди-
намику процесса резания, проведены экспери-
ментальные исследования при точении твердо-
сплавным инструментом в различных режимах 
резания. В ходе экспериментов значения вибро-
сигнала регистрировали акселерометром, за-
крепленным на державке резца вблизи зоны 
резания. Полученный сигнал оцифровывали и 
обрабатывали с помощью специального про-
граммного обеспечения, позволяющего полу-
чать спектрограмму сигнала, вейвлет-скало-
грамму, реконструировать аттрактор и опреде-
лять его фрактальную размерность [4, 5]. 

Для выявления элементов конструкции 
станка, оказывающих влияние на динамику ре-
зания, проведены исследования, позволяющие 
определить собственные частоты упругой си-
стемы станка. При этом использован метод 
ударных импульсов, что позволило зарегистри-
ровать переходные процессы различных кон-
структивных элементов станка с последующей 
обработкой сигнала и определением его ча-
стотных составляющих. Исследования показа-
ли, что средние частоты на спектрограмме воз-
буждают резец и резцедержатель, высокие — 
пластина и механизм ее крепления, а низкие 
частоты возникают вследствие колебаний тя-
желых элементов станка. 

Образом автоколебаний в фазовом про-
странстве системы является аттрактор — пре-
дельное притягивающее множество. В динами-
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ческой системе со степенью свободы более 1,5 
возможен режим хаотических автоколебаний, 
при анализе которых необходимо использовать 
подходы нелинейной динамики. Один из таких 
подходов заключается в реконструкции аттрак-
тора исследуемой системы по временному ряду 
вибросигнала с последующей оценкой ее устой-
чивости и степени хаотичности. Мерой устой-
чивости аттрактора системы является его фрак-
тальная размерность. Полученные данные лег-
ли в основу определения параметров порядка 
динамической системы. 

Как показали результаты эксперимента, 
наибольшее влияние на динамику процесса ре-
зания оказывают его режимы и обрабатывае-
мый материал. Значимость того или иного па-
раметра оценивали на основе сравнения сигна-
лов, генерируемых обученной нейронной сетью 
с исследуемым параметром на входе и нейрон-
ной сетью без исследуемого параметра на входе. 
В процессе сравнения рассчитывали разницу 

показателей фрактальной размерности аттрак-
тора динамической системы с исследуемым па-
раметром и без него. На рис. 1 показана значи-
мость управляющих параметров при механиче-
ской обработке: скорости v и глубины t резания, 
подачи s, предела прочности в и фазового па-
раметра r. 

 
Рис. 1. Значимость управляющих параметров  

при механической обработке 
 

 
Рис. 2. Реконструкция аттракторов динамической системы резания по сигналам виброакустической эмиссии 

(сталь 45, t = 0,5 мм, s = 0,11 мм/об): 
а — v = 9 м/мин; б — v = 17 м/мин; в — v = 35 м/мин; г — v = 69 м/мин; д — v = 138 м/мин; е — v = 221 м/мин 
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В ходе эксперимента реконструированы ат-
тракторы системы и определена их фракталь-
ная размерность. На рис. 2 представлены ат-
тракторы системы резания при изменении ско-
рости резания. 

Как видно из рис. 2, при низких скоростях 
резания колебания носят хаотичный характер, а 
при увеличении скорости происходит пере-
стройка фазового портрета на устойчивый пре-
дельный цикл. Выявлены также зависимости 
между фрактальной размерностью аттрактора и 
износом инструмента по задней поверхности: 
увеличение износа тоже приводит к перестрой-
ке фазового портрета динамической системы. 
Полученные данные легли в основу обучения 
нейросетевой модели системы резания. 

Для выявления закономерностей между 
входными параметрами процесса резания, по-
лученными на основе экспериментальных дан-
ных (режим резания, обрабатываемый матери-
ал, способ закрепления заготовки, геометриче-
ские параметры инструмента и заготовки), и 
выходными (амплитуда и частота колебаний, 
фрактальная размерность аттрактора) приме-
няли нейронную сеть [3, 5], адаптированную 
под регрессионный анализ. После обучения се-
ти создавали регрессионную нейросетевую мо-
дель процесса резания, позволяющую модели-
ровать любые сочетания входных параметров 
процесса резания и анализировать значения 
выходных, тем самым определяя запас и об-
ласть устойчивости системы в широком диапа-
зоне ее наладки. Такая нейросетевая модель 
отражает специфику динамики конкретного 
оборудования, что обеспечивает высокую про-
изводительность обработки без потери каче-
ства. Полученная структура нейронной сети 
представляет собой многослойный персептрон 
с глубинным обучением (deep learning). 

Учитывая большое количество данных в 
оцифрованном сигнале акустической эмиссии, 
задача повышения производительности обуче-
ния и работы нейронной сети становится акту-
альной. Современным подходом к повышению 
ее производительности являются технологии 
параллельного вычисления [4]. Как показали 
исследования, распараллеливание можно осу-
ществлять как на ядрах центрального процес-
сора, так и с использованием ядер графическо-
го процессора. 

При решении задач спектрального анализа с 
последующим обучением нейронной сети целе-
сообразно разбить частотный спектр сигнала на 

зоны высоких (HF), средних (MF) и низких (LF) 
частот. Такой подход позволяет проводить от-
дельное обучение нейронной сети для высоких 
(HFNN), средних (MFNN) и низких частот 
(LFNN) на трех отдельных ядрах центрального 
процессора параллельно. После обработки, по-
лученные данные спектров объединяют в одной 
спектрограмме, которая полностью характери-
зует происходящие процессы в исследуемой 
системе. 

Для обучения нейронной сети разработан 
параллельный алгоритм обучения на GPU 
(графических процессорах) с использованием 
технологии nVidia CUDA и подходов глубинно-
го обучения. В данной работе нейросетевой 
подход использован для решения следующих 
задач: 

• моделирование динамики процесса меха-
нообработки во времени в зависимости от 
управляющих параметров; 

• обучение сети на множестве временных 
рядов, описывающих различные варианты ди-
намики станка при различных начальных па-
раметрах (скорость и глубина резания, подача 
и т. д.); 

• экстраполяция и прогноз поведения дина-
мической системы станка в условиях, отличных 
от тех, на которых проводят обучение сети. 

При разработке структуры нейронной сети 
необходимо учитывать ее тип, количество слоев 
нейронов, входных и выходных параметров, а 
также алгоритм обучения. Как правило, коли-
чество слоев нейронов определяют опытным 
путем при ее обучении. При достижении опти-
мальной погрешности обучения фиксируют 
конечное значение слоев нейронной сети. Ко-
личество входов и выходов определяется 
назначением сети. 

В настоящее время существует множество 
способов обучения нейронных сетей. В данной 
работе использован современный метод глубо-
кого обучения. В случае простой нейронной 
сети прямого распространения глубина соот-
ветствует количеству слоев сети. Этот метод 
позволяет успешно обучать нейронную сеть с 
большим количеством слоев, тем самым повы-
шая точность и адекватность ее работы. Как 
правило, нейронная сеть со сложной структу-
рой имеет низкую скорость и точность обуче-
ния. Для устранения этих недостатков приме-
нены подходы параллельных вычислений, ис-
пользующих графические карты с технологией 
nVidia CUDA и специальная архитектура свер-
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точных нейронных сетей, входящая в состав 
метода глубокого обучения. 

Сверточная нейронная сеть (рис. 3) включа-
ет в свой состав сверточный, субдискретизиру-
ющий и полносвязный слои. Первые два типа 
слоев, чередуясь между собой, формируют 
входной вектор признаков для многослойного 
персептрона. Такой подход позволяет распо-
знавать образы и их характерные детали в 
сильно зашумленных сигналах, создавая аб-
стракции высокого уровня. Такие сети хорошо 
проявляют себя при решении задач классифи-
кации и кластеризации, применяемых при рас-
познавании изображений, звуков, речи и дру-
гих сложных сигналов. 

Количество сверточных и субдискретизиру-
ющих слоев определяют в зависимости от раз-
мера вектора входных данных. Как правило, 
каждый последующий слой, участвующий в 
свертке, должен быть меньше предыдущего. 
Окончательное количество слоев определяется 
допустимой погрешностью и скоростью обуче-
ния. Структура сети — однонаправленная и 
многослойная. 

Для повышения производительности рабо-
ты нейронных сетей и скорости их обучения 
предложено использовать ядра графических 
процессоров и технологию nVidia CUDA. Тех-
нология CUDA — архитектура параллельных 
вычислений компании nVidia, позволяющая 
существенно увеличить вычислительную про-
изводительность благодаря применению GPU. 
Платформа параллельных вычислений CUDA 
обеспечивает набор расширений для языков C 
и С++, позволяющих выражать параллелизм 
как данных, так и задач на уровне мелких и 
крупных структурных единиц. Возможен вы-
бор средства разработки: языки высокого 
уровня (C, C++, Fortran) или же открытые 
стандарты (директивы OpenACC). В разрабо-
танных нейронных сетях использована биб-
лиотека параллельных вычислений cuDNN, 
предоставляемая компанией NVIDIA, часто 
применяемая в приложениях по работе со 
сверточными нейронными сетями и исполь-
зующая подходы глубокого обучения. Такая 
библиотека содержит распараллеленные опе-
рации по свертке функций, включая кросскор-
реляцию, для сверточных нейронных сетей, 
маршруты в прямом и обратном направлении 
для многих функций и алгоритмов (сигмоид, 
гиперболический тангенс и др.), а также функ-
ции активации нейронов. 

В обычном случае при использовании толь-
ко ядра центрального процессора все операции 
в нейронной сети протекают последователь-
но — шаг за шагом. Структура нейронной сети 
подразумевает множество небольших парал-
лельных задач, таких как определение суммы 
весов и активационной функции для каждого 
нейрона в слое, свертка функций в каждом слое 
и процесс обучения. Эти небольшие задачи 
можно решать на ядрах графических процессо-
ров параллельно. Ядра графических процессо-
ров отличаются от ядер центральных процессо-
ров низкой тактовой частотой. Однако в со-
временных графических картах их количество 
является значительным (более 3 000 шт.), что 
обеспечивает существенное увеличение произ-
водительности. Современные технологии поз-
воляют использовать множество графических 
карт одновременно для решения одной задачи, 
что приводит к использованию большего коли-
чества ядер. Пример сверточной нейронной 
сети с использованием технологии параллель-
ных вычислений nVidia CUDA показан на 
рис. 4. 

Проверка адекватности работы нейронной 
сети показала высокие результаты. Спектры 
сигналов, полученных при эксперименте и 
нейросетевом моделировании, различались по 
амплитуде на 3…5 % во всем диапазоне частот. 
Такой результат раскрывает широкий потенци-
ал использования динамического паспорта 
станка на основе нейронной сети в реальных 
производственных условиях. Применение тех-
нологии параллельного обучения позволило 
увеличить производительность расчетов в 
10 раз. Дальнейшее ее повышение возможно за 
счет увеличения количества используемых ядер 
графических процессоров. 

Таким образом, разработка динамического 
паспорта станка на основе нейронных сетей с 
алгоритмом параллельного обучения позволяет 
определять области динамической устойчиво-

 
Рис. 3. Структура сверточной нейронной сети 
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сти процесса резания на конкретном оборудо-
вании и назначать оптимальные режимы обра-
ботки и наладки станка. Подходы нелинейной 
динамики дают возможность строить аттракто-
ры системы резания и проводить оценку их 
фрактальной размерности, а также выявлять 
хаотические автоколебания при резании и по-
терю устойчивости системы резания. Исполь-
зование алгоритмов параллельных вычислений 
nVidia CUDA существенно ускоряет процесс 
обучения нейронной сети, что позволяет при-
менять их в системах оперативной диагностики 
на производстве. 

В общем случае нейросетевая модель, по-
строенная по принципу вход-выход, является 
статической, так как ее выходное значение 
определяется только значением текущего акту-
ального входа сети и не зависит от предысто-
рии входного воздействия. Следовательно, та-
кая модель не учитывает динамику предыду-
щих состояний технологической системы, что 
является существенным недостатком. 

В связи с этим следует отметить следующую 
особенность реализации нейронной сети. В ее 
структуру заложена обратная связь выходного 
значения (значения сигнала в последующий 
момент времени) с подмножеством входов 
нейронной сети (отсчеты временного ряда на 
заданное число предыдущих моментов време-
ни). Данная особенность архитектуры сети 
позволяет учесть влияние динамики, отмечен-
ной в предыдущие моменты времени, на по-
следующие моменты. Это позволило повысить 

адекватность и степень соответствия модели 
реальной динамической системы станка, в ко-
торой такое влияние является признанным 
фактом. 

Хранение предыстории входных воздей-
ствий в подобных моделях реализовано с по-
мощью блока входных нейронов, в котором 
содержатся k предыдущих отсчетов моделиру-
емого временного ряда. Следует отметить, что 
в идеальном варианте следовало бы хранить 
все предыдущие отсчеты, а не только некото-
рое k-подмножество. Однако на практике не 
всегда можно учесть все предыдущие состоя-
ния динамической системы резания вслед-
ствие большого количества данных временно-
го ряда. Таким образом, появляется возмож-
ность обучить данную сеть на нескольких 
выборках, описывающих различную динамику 
работы станка, например, при разных скоро-
стях резания. 

Выводы 
1. Разработан динамический паспорт станка 

на основе сверточных нейронных сетей с при-
менением технологии параллельных вычисле-
ний nVidia CUDA, позволяющий назначать оп-
тимальные режимы обработки с учетом теку-
щего состояния оборудования. 

2. Рассмотрена возможность применения 
подходов нелинейной динамики для определе-
ния области устойчивости системы резания и 
выявления хаотических режимов работы. 

 
Рис. 4. Распараллеливание обучения сети для регрессионного анализа спектра  

сигнала акустической эмиссии (АЭ) 
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